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Zatvorenikova dilema klasicni je problem teorije igara koji istrazuje situaciju u kojoj se dva zatvorenika
uhvacena u zlo€inu suotavaju s izborom hote li suradivati ili izdati jedan drugoga. Najbolji individualni
rezultat zatvorenika postize se izdajom drugog, dok se najbolji rezultat za obajicu dobiva suradnjom.
Vodeni nesigurnoscu i nevierom, zatvorenik ima poticaj da izda drugoga, $to vrlo vjerojatno dovodi do
logljih ishoda za obojicu. U radu ¢ée se koristiti originaini izvorni kod originalnog turnira te ée se trenirati
neuronska mreZa, odnesno programirati model strojnog uienia za rje&avanje zatvorenkove dileme
pod varijabilnim setovima kriterija protivnika (dobronamjeme i zlonamjerne strategije kao i model
strojnog ugenja protiv samog sebe). Cilj rada razviti je strategiju koja se moze dinamieki prilagoditi
okruzenju te dati optimalan rezultat bez obzira na protivnigku strategiju.

U radu je potrebno:

- istraZiti podrutje primjene umjetne inteligencije u navedencm podrudju te napraviti kratak pregled

- definirati | opisati pojam umjetne inteligencije uz naglasak na pojacano ugenje, opisati konkretan
problem koncepta nazvanog zatvorenikova dilema te nadine prikupljanja podataka

- korigtenjem programskog jezika Python, konkretno biblioteka tenserflow | jupyter, izraditi model
strojnog ugenja te skriptu za prikupljanje podataka §

- napraviti eksperimentalnu evaluaciju dobivenih rezuitate te r
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iskazanoj tokom ovih godina studiranja.



Sazetak

Ovaj rad analizira kompleksnost Zatvorenikove dileme i istrazuje razliCite strategije za
rjeSavanje tog problema kroz primjenu strojnog ucenja i umjetne inteligencije. U rada je razvijen
n-dimenzionalni model koji omogucava optimizaciju strategija kroz vektorsku analizu te
testiranje modela pomocu MLAgenta, algoritma strojnog ucenja.

Kroz povijesni pregled Zatvorenikove dileme te klju¢nih strategija poput Tit-for-Tat (TFT),
rad naglasava kako kontekst, duljina igre i struktura isplata utjeCu na uspjesSnost razlicitih
strategija. Poseban naglasak stavljen je na "kingmaker" strategije, poput DOWNING-a, koje,
iako same po sebi ne uspijevaju, znacajno utjeCu na ishod drugih strategija.

Implementacija MLAgenta provedena je kako bi se istrazila moguénost strojnog ucenja u
razvoju optimalne strategije za Zatvorenikovu dilemu. U radu se razmatraju izazovi vezani uz
podesavanje hiperparametara modela, poput veli¢ine ulaznog sloja i funkcije nagrade.

U radu su istrazene te kategorizirane neke prepreke ¢ime se nastojala eliminirati pristranost
kada se radi o odabiru strategija s obzirom na kompleksnost problema Zatvorenikove dileme,
odradeno treniranje agenta na temelju statickih strategija te provedene simulacije u svrhu

evaluacije istog.

Summary

This paper analyzes the complexity of the Prisoner's Dilemma and explores various strategies
for solving this problem through machine learning and artificial intelligence. An n-dimensional
model has been developed within the study, allowing for strategy optimization through vector

analysis and testing of the model using MLAgent, a machine learning algorithm.

Through a historical overview of the Prisoner's Dilemma and key strategies such as
Tit-for-Tat (TFT), the paper highlights how context, game length, and payout structure influence
the success of different strategies. Special emphasis is placed on "kingmaker" strategies, such as
DOWNING, which, while not successful on their own, significantly impact the outcome of other

strategies.



The MLAgent implementation was conducted to investigate the potential of machine learning
in developing an optimal strategy for the Prisoner's Dilemma. The paper discusses challenges

related to tuning model hyperparameters, such as input layer size and reward function.

The study investigates and categorizes certain obstacles with the aim of eliminating bias in
strategy selection regarding the complexity of the Prisoner's Dilemma. Agent training based on

static strategies was performed, and simulations were conducted to evaluate the model.
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1. Uvod

Zatvorenikova dilema[1] je misaoni eksperiment u teoriji igara koji ukljucuje dva racionalna
agenta, od kojih svaki moZe suradivati radi medusobne koristi ili izdati svog partnera
("iznevjeriti") radi individualne nagrade. Ova dilema prvotno je postavljena od strane Merrilla
Flooda i Melvina Dreshera 1950. dok su radili u RAND Corporation. Albert W. Tucker kasnije je
formalizirao igru strukturiranjem nagrada u smislu zatvorskih kazni 1 nazvao je "zatvorenikova
dilema" .

ZD modelira mnoge stvarne situacije koje ukljucuju strateSko ponasanje. U svakodnevnoj
upotrebi, oznaka "zatvorenikova dilema" moZze se primijeniti na bilo koju situaciju u kojoj bi dva
entiteta mogli ostvariti vazne koristi suradivanjem ili patiti zbog propustanja istog, ali im je teSko
ili skupo koordinirati svoje aktivnosti.

William Poundstone opisuje je ovu "tipi¢nu suvremenu verziju" igre u svojoj knjizi "Prisoner's
Dilemma" iz 1993. godine [2]:

"Dva clana kriminalne bande su uhicena i zatvorena. Svaki zatvorenik je u izolaciji, bez
mogucnosti razgovora ili razmjene poruka s drugim zatvorenikom. Policija priznaje da nemaju
dovoljno dokaza da osude par za glavni optuzni prijedlog. Planiraju osuditi oboje na godinu
dana zatvora za manju optuzbu. Istovremeno, policija svakom zatvoreniku nudi faustovsku
pogodbu. Ako svjedoci protiv svog partnera, bit ¢e pusten na slobodu dok ée partner dobiti tri
godine zatvora za glavnu optuzbu. Oh, da, postoji kvaka... Ako oba zatvorenika svjedoce jedan
protiv drugog, obojica ¢e biti osudena na dvije godine zatvora. Zatvorenici imaju malo vremena
da razmisle o tome, ali u svakom slucaju, ni jedan ne smije saznati Sto je drugi odlucio dok nije
nepovratno donio svoju odluku. Svaki zatvorenik je obavijesten da se drugom zatvoreniku nudi
ista takva ponuda. Svaki zatvorenik je zabrinut samo za viastitu dobrobit - minimiziranje vilastite
kazne zatvora.[2]"

Tradicionalni pristup rjeSavanja zatvorenikove dileme moze se zamisliti kao
dvodimenzionalna matrica koja predstavlja niz vektora koji prate poteze protivnika. U ovom
kontekstu, svaki igra¢ ima mogucénost biranja izmedu suradnje i izdaje, Sto se moze predstaviti
kao redak ili stupac u matrici. Matrica na taj nacin odrazava rezultate suradnje ili izdaje oba
igraca, prikazujuci kako se kazne ili nagrade rasporeduju ovisno o odabiru oba sudionika.

Na primjer, redak matrice moze predstavljati poteze prvog igraca (C - suradnja ili D - izdaja),
a stupac poteze drugog igraca. Svaki element matrice odrazava rezultat koji proizlazi iz
kombinacije poteza oba igraca. Ovaj pristup omogucuje analizu razli€itih strategija i njihovih
rezultata u igri za dileme, Cesto koriste¢i tehnike poput teorije igara kako bi se identificirale

optimalne strategije ili ravnoteze.
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Slika 1.1 Primjer matrice poteza u kojoj retci predstavljaju poteze pojedinog igraca

Zatvorenikova dilema, unato¢ svojoj kompleksnosti, moze se analizirati kroz prizmu
vektorskog modeliranja kako bi se bolje razumjelo ponasanje igraca i1 optimizirale strategije.
Svaki igra¢ moZe biti predstavljen kao vektor u n-dimenzionalnom prostoru, gdje su dimenzije
odredene razli¢itim aspektima ponasanja ili preferencijama. Za pocetak, oznac¢imo ove vektore
kao v, 1 v, za dva igraCa. Zavisnost izmedu ¢lanova jednog vektora naspram drugoga u ovom

slu¢aju mozemo smatrati strategijom.

va=[C,C,D];vb=[C,D,D]

Slika 1.2 Vektori poteza

Iz takve tradicionalne reprezentacije je moguce izvuci nagrade svake runde igre uz pomoc¢

matrice nagrade, kao $to je slijedeca.

_|13,3I[5,0]
N [[0,51[1,1]

Slika 1.3 Matrica nagrada

Primjerice, u kontekstu teorije igara istrazujemo razlicite ishode igre suradnje i izdaje medu
dvama igrac¢ima. Kada oba igraca suraduju, rezultat je nagradujuci za oboje, oznacen kao [3, 3].
Suprotno tome, ako jedan igra¢ suraduje dok drugi izdaje, rezultat je [5, 0], gdje izdajnik biva
pi posljedice. U konacnici, u slu€aju da oba igraca izdaju, rezultat
je [1, 1], gdje oba igraca trpe negativne posljedice.

Analizom matrice igre, moguce je izvuéi nagrade za svaku rundu igre. Kroz matricu nagrada,
dobivamo konkretne vrijednosti koje odrazavaju ishode svakog moguceg scenarija. U prethodno
navedenom primjeru, dobivamo vrijednosti [3, 3], [5, 0] 1 [1, 1] zamjenom vrijednosti suradnje

(C) 1 i1zdaje (D) u vrijednostima iz matrice nagrada N. Na taj nac¢in dobivamo numericku

reprezentaciju strategije, reflektiraju¢i njenu ucinkovitost kao nagrade za suradnju, izdaju ili

A4=[301]
351

Slika 1.4 Matrica igre s konkretnim vrijednostima nagrade

kombinaciju oba poteza.
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Kod ovakvog je prikaza svaki stupac matrice M jedan od clanova matrice R. Dalje,
vrijednosti unutar vektora v, 1 v, (C ili D) mozemo zamijeniti numeri¢kim vrijednostima iz
matrice nagrada. Ova reprezentacija omogucuje kvantifikaciju strategija i njihovih ucinaka u
prostoru teorije igara. Ukupna nagrada postaje ovisna o omjeru magnitude vektora i njegove
dimenzionalnosti, pruzajuéi jasnu mjeru uspjeha strategije unutar igre. ProSirenjem originalne
matrice igre M individualnim vektorima protivnika se dobiva matrica od n stupaca. Na taj nacin
broj stupaca matrice odgovara dimenzionalnosti vektora v, 1 v;.

M=V V. R (M)=v =[va, va, ... ,val; R(M)=v,=[vb, vb, .., vb ]
vb vb, vb T T

(v,,v,)ellx,»):x,y)eN)
Slika 1.5 Matrica igre i definicija vektora nagrade

ProSirenjem matrice M u trecu dimenziju dobivamo kontinuirani prostor svih mogucih
strategija pod uvjetom da vektori v, 1 v, sadrzavaju sve permutacije poteza. S obzirom da matrica
nagrada sadrzi 4 clana, veli¢ina z dimenzije 3D matrice M je 4n, gdje je n dimenzionalnost
vektora v, 1 v, . Podaci prikupljeni iz stvarnih situacija ZD mogu se predstaviti kao skup vektora,
od kojih svaki opisuje ponaSanje igraca u odredenoj situaciji. Kroz primjenu metoda strojnog
uc¢enja, modeli mogu automatski analizirati ove vektore, otkrivati obrasce ponaSanja te
optimizirati strategije.

Primjenom strojnog ucenja na ove vektorske reprezentacije, modeli imaju priliku automatski
prilagoditi svoje strategije, uce¢i iz ishoda proslih rundi igre. Ovaj pristup omogucuje dublje
razumijevanje mehanizama odlu¢ivanja u Zatvorenikovoj dilemi i otvara vrata za optimizaciju
strategija unutar zadanih okvira, ¢cime se doprinosi Sirem polju teorije igara i primjene strojnog

ucenja.



2. Prethodna istrazivanja

Temeljni rad Roberta Axelroda iz 1980. godine[3], koji je pionirski istrazio razlicite strategije
za Zatvorenikovu dilemu (ZD), osobito kroz organizaciju turnira, postavio je okvir za daljnja
istrazivanja u ovom podrucju. Axelrodova strategija "Tit-for-Tat" (TFT) istaknula se kao
dominantna zahvaljuju¢i sposobnosti poticanja kooperacije kroz recipro¢no ponasanje. Medutim,
kako je pokazao Axelrod, uspjeh strategije uvelike ovisi o kontekstu igre, uklju¢ujuci duljinu
interakcije 1 strukturu isplata.

Dodatno, Axelrod je uveo koncept "kingmaker" strategija, poput DOWNING-a, koje
znacajno utjecu na uspjeh drugih strategija unato¢ tome $to same po sebi ne ostvaruju vrhunske
rezultate.

Metode strojnog ucenja, poput onih koriStenih u ovom radu, mogu biti u¢inkovite, ali njihov
uspjeh ovisi o pravilnoj definiciji okvira ucenja i veliini podataka s kojima se agent suocava.
Nasuprot tome, evolucijske strategije temelje se na dugorocnoj selekciji 1 adaptaciji, pruzajuci
stabilnije rezultate u uvjetima dinamic¢nih i1 nepredvidivih okruZenja[4]. Ova analiza ucenja i
evolucije podupire tezu da se razli€iti pristupi mogu koristiti za optimizaciju ponaSanja agenata,
ali je potrebna pazljiva implementacija ovisno o postavljenim parametrima igre.

U uvjetima u kojima igra¢i nemaju potpune informacije o potezima ili isplatama protivnika,
postizanje optimalne strategije postaje iznimno zahtjevno. Nepotpune informacije otezavaju
donosenje odluka i povecavaju neizvjesnost ishoda. Takvi uvjeti zahtijevaju visoku razinu
prilagodljivosti agenata, koji moraju donositi odluke na temelju ogranicenih 1 ¢esto nedosljednih
podatakal[5].

Ovi nedavni radovi[4][5] proSiruju Axelrodovu teoriju naglasavaju¢i klju¢nu ulogu
fleksibilnosti 1 adaptacije agenata u promjenjivim uvjetima igre. Kombinacija strojnog ucenja i
evolucijskih pristupa, kao i sposobnost upravljanja informacijama u uvjetima nesigurnosti, moze
pruziti u¢inkovitiji okvir za razumijevanje i rjeSavanje slozenih problema poput Zatvorenikove
dileme u stvarnom svijetu. Stoga je ovaj rad, koji se oslanja na metodologiju strojnog ucenja u
pokuSaju razvijanja optimalnih strategija za ZD, direktno povezan s ovim istrazivanjima,

naglaSavajuci potrebu za daljnjom optimizacijom i analizom implementiranih modela.



3. Obrada zadatka

Rad Roberta Axelroda iz 1980. godine, "Effective Choice in the Prisoner's Dilemma", ostaje
kljuéno djelo u proucavanju suradnje u Zatvorenikovoj dilemi (ZD). U ovom radu, Axelrod
predlaze niz eksperimentalnih turnira kako bi procijenio uc¢inkovitost razli¢itih strategija u ZD.

Pobjednik tih turnira je strategija nazvana Tit-for-Tat (TFT), koja suraduje u prvom potezu, a
zatim oponasa prethodni potez protivnika u sljede¢im potezima. Uspjeh TFT-a u Axelrodovim
turnirima pripisan je kombinaciji "dobronamjernosti" 1 "oprastanja". Dobrota se odnosi na
tendenciju suradnje cak i kada protivnik izda, dok oprastanje oznaCava spremnost ponovnog
uspostavljanja suradnje nakon privremenog izdajstva protivnika. Ove dvije osobine ¢ine TFT
posebno ucinkovitom strategijom za poticanje suradnje u ZD, poti¢uéi protivnika na reciprocitet i
odvracajuci ga od pretjerane izdaje.

Od Axelrodovih originalnih turnira provedena su istrazivanja kako bi se dalje istrazile
osobitosti 1 implikacije Tit-for-Tat 1 drugih strategija u ZD. Ovo istrazivanje ispitalo je razliCite
¢imbenike koji mogu utjecati na uspjeh razlicitih strategija, ukljucujuéi duljinu igre, troskove
izdajanja 1 prisutnost drugih igraca[4][5][6].

Jedno od klju¢nih otkri¢a iz ovog istrazivanja jest da je uspjeh TFT-a uvjetovan kontekstom u
kojem se igra. Na primjer, pokazalo se da je TFT manje ucinkovit u situacijama gdje je
vjerojatnost buduce interakcije niska. To je zato Sto se TFT-ova priroda oprasStanja moZe
iskoristiti od strane igraca koji rano izdaju, a zatim ponovno izdaju kasnije.

Zakljucci Axelrodovog rada ukazuju da je TFT opcenito uspjesSna strategija u Zatvorenikovoj
dilemi. Pokazala se boljom od razliitih drugih strategija u raznim kontekstima. Uspjeh TFT-a
ovisi o kontekstu u kojem se igra. Manje je u¢inkovita u situacijama gdje je vjerojatnost buduce
interakcije niska ili gdje su isplate za suradnju 1 izdaju asimetricne. Druge strategije takoder
mogu biti uspjesne u Zatvorenikovoj dilemi, ovisno o odredenom kontekstu[7]. Medutim, TFT je
opCenito dobra polazna tocka za oblikovanje uspjesne strategije. Axelrod takoder navodi
dobronamjernost i oprostivost kao principe za uspjeSnu strategiju [3].

Axelrod takoder opisuje tzv. “kingmaker” strategije. To su strategije koje same nemaju dobar

konacan rezultat, ali zbog svoje strategije odvajaju uspjesne strategije od neuspjesnih.
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3.1. Kingmaker

U svome radu Axelrod razmatra ucinkovitost razliCitih strategija u ZD, fokusirajuci se na
interakcije medu razli¢itim pravilima. Kljuno opazanje je da na relativno rangiranje najboljih
strategija znacajno utjecu dvije strategije, identificirane kao "kingmakeri", a to su
GRAASKAMP i DOWNING [3].

DOWNING se smatra najvaznijim "kingmakerom" zbog Sirokog raspona rezultata kada je
sparivan s drugim strategijama. Njegova logika donoSenja odluka je posebna, jer pretpostavlja da
suparnik temelji svoj odabir na prethodnom potezu DOWNING-a. DOWNING izracunava
vjerojatnost da ¢e suparnik suradivati nakon sto DOWNING suraduje ili prekrSi dogovor, a te
procjene azurira s svakim potezom. Mana u implementaciji DOWNING-a je pocetna
pretpostavka o ne reaktivnom suparniku, sto dovodi do ranih prekrS$aja i negativnog utjecaja na
njegovu izvedbu. Medutim, ova mana ¢ini DOWNING ucinkovitim "kingmakerom", utjeuci na
rangiranje drugih strategija.

Drugi "kingmaker", GRAASKAMP, koristi sofisticiranu strategiju kombiniraju¢i TFT i
povremene prekrSaje. Njegov jedinstveni pristup omogucéuje mu prepoznavanje vlastitog
"blizanca" 1 prilagodbu ponaSanja prema tome. Ukupna izvedba GRAASKAMP-a nije
impresivna, ali sluzi kao "kingmaker", utjecu¢i na rangiranje drugih strategija.

Znacaj ovih "kingmakera" lezi u njithovom znacajnom utjecaju na rangiranje najboljih
programa na turniru. TFT dobro se ponaSa s oba "kingmakera", konano osvajajuéi turnir, dok
TIDEMAN AND CHIERUZZI zauzimaju drugo mjesto. Rangiranje "nice" programa na turniru
usko se poklapa s njihovom izvedbom s oba "kingmakera", osim za jedan izuzetak,
NYDEGGER.

Tekst takoder naglasava da RANDOM nije "kingmaker" jer svi sudionici znaju da ¢e
RANDOM biti prisutan na turniru. Izvedba "nice" programa s RANDOM pokazuje negativan
odnos, §to ukazuje da dobro igranje s RANDOM ne nuzno korelira s ukupnim uspjehom na
turniru. NaglaSava se vaznost oprosta u pravilima donoSenja odluka, koriste¢i primjer
FRIEDMAN-a koji dobro igra s RANDOM-om, ali nedostatak oprosta pri suocavanju s
prekrsajima utjece na njegovu izvedbu s "kingmakerima".

Kasnije u tekstu, Axelrod navodi sljedece: “Trece pravilo koje bi pobijedilo na turniru bila je
blaga modifikacija pravila DOWNING. Da je DOWNING zapoceo s pocetnim uvjerenjima da ¢e
drugi igraci biti reaktivni umjesto ne reaktivni, i samo bi pravilo takoder pobijedilo, i to s
velikom prednos¢u. Kingmaker bi mogao postati kralj. PoCetna vjerovanja DOWNING-a o

drugim igracima bila su pesimisti¢na. Ispostavilo se da bi optimizam u vezi njihove reaktivnosti
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ne samo bio precizniji ve¢ bi takoder rezultirao 1 uspjesnijom izvedbom. To bi rezultiralo prvim

mjestom umjesto desetog mjesta.”

3.2. DOWNING - popunjavanje praznine

Pocetni nedostatak poteza je izazov s kojim se suocavaju mnoge strategije u igrama poput
ZD. Taktika koja se koristi u praksi moze ukljucivati pretpostavke o ponasanju drugih igraca, s
mogucnoscu prilagodbe strategije kako se igra odvija. Ako uzmemo da odredena strategija uzima
zadnjih n poteza protivnika, potrebno je te inicijale vrijednosti postaviti na neku konstantu kako
bi strategija mogla obaviti analizu. Nazovimo poteze koje strategija analizira meduspremnikom
(engl. buffer) — b kojega moZemo smatrati vektorom odredene dimenzionalnosti.

b=[b, b, b, ..., b,]

Slika 3.1 Meduspremnik kao vektor

Kod pravila DOWNING pocetan meduspremnik izgleda ovako:

b =[D, D]

DOWNING

Slika 3.2 DOWNING-ov meduspremnik

Kroz tijek igre, strategija postepeno zamjenjuje poteze u meduspremniku potezima protivnika
na nac¢in da uklanja prvi ¢lan vektora (b, biva uklonjen, b, dolazi na mjesto b, b; na mjesto b,
itd.) te na kraju na zadnje mjesto dodaje zadnji potez protivnika - v,; gdje je i trenutna runda igre.
Nakon #» rundi, gdje je n veli¢ina b, meduspremnik biva kompletno ispunjen potezima protivnika.
“Greska” DOWNING-a je u tome $to inicijalne vrijednosti popunjava izdajom pa u vedini
sluc¢ajeva i sam biva izdan na pocetku igre.

Axelrod navodi da se u daljnjem testiranju pokazalo da modifikacija DOWNING strategije
gdje je meduspremnik ispunjen dvjema suradnjama se ponaSa ne samo kao kingmaker, nego bi
njegov prosjecni rezultat na kraju turnira bio 542, Sto je znatno vece od pobjednika turnira kao i
drugih predloZenih strategija ukljucuju¢i TFT. Takoder se spominje “ripple effect” prilikom
kojeg jedna izdaja uzrokuje naizmjeni¢an val medusobnih izdaja, umanjujuci konacan rezultat

igre oba protivnika te na taj nacin i njihov konacan prosjek [3].
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3.3. Utjecaj duljine igre

Prema opéim zaklju¢cima 1 dosadaS$njim rezultatima analize ZD se pokazalo da duljina igre
ima masivan utjecaj na vijabilnost strategija. Uzmimo na primjer najjednostavniju verziju ZD od
samo jedne runde. Takva igra se svodi na jedan izbor. Primjer takve igre je Pascalova oklada:

“Pogledajmo ovu perspektivu i damo sljedecu izjavu: [...] Na koju stranu ¢emo se nagnuti?
Razum ne mozZe odluciti za nas ni na jednu ni na drugu stranu: s obje strane nas dijeli
beskonacna provalija. Na kraju ove beskrajne provalije u tijeku je igra u kojoj se mogu pojaviti
ili glava ili pismo. Na Sto Cete se kladiti? Prema razumu ne moZete se kladiti ni na jednu ni na
drugu stranu, prema razumu ne moZete braniti nijednu od tih tvrdnji. Zato ne pripisujte gresku

onima koji su napravili odabir; jer o tome nista ne znate [8]. ” -Blaise Pascal — Les Pensées.

Vjera
- DA, NE,
P°§'°’Z"’e prihvati okladu, vjeruj|  odbij okladu,
09 u Boga ne vjeruj u Boga
Vjera i Bog ne Nema vjere, Bog
= DA postoji: postoji:
@ viecna nagrada vjetna kazna
&
=
o
o
=
Vjera i Bog ne Nema ni vjere ni
NE postoji: boga
“trud ni za Sto” nema kazne

Slika 3.3 Pascal-ova Oklada

Primjenom konkretne matrice nagrada moZemo navedeni primjer smatrati prvim zapisom ZD.

Ako zatim konkretiziramo igru na dva protivnika, dobivamo sljede¢u matricu:

_ |13, 31[0,5]
N [[5,0][1,1]

M= [Val ]
vbl

Slika 3.4 Matrica nagrada i poteza — Modifikacija Pascal-ove oklade
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Pascalov je argument da s obzirom na to da je protivnikov potez nepoznat, ne mozemo birati
redak u matrici nagrada nego samo stupac. Uzmimo prosjecne ocekivane vrijednosti za obje
odluke; ako suradujemo, ili ¢e protivnik suradivati (u kojem je slucaju nagrada 3), ili ¢e nas

izdati (u kojem je slucaju nagrada 0) u kojem je slucaju prosjek nagrada:

Slika 3.5 Prosjek nagrade — C

U slucaju da protivnika izdamo, potencijalna je nagrada 5, dok je najmanja moguca nagrada.

Slika 3.6 Prosjek nagrade — D

U ovakvom jednostavnom primjeru postoje samo dvije strategije, izdati ili suradivati —
dobronamjerna ili zlobna koje mozemo oznaciti kao v 1 v,. Ako organiziramo turnir gdje svaka
strategija igra sa svakom, v sama sa sobom uvijek ima rezultat (3, 3), v 1 v, imaju (0,5), vp 1 v
imaju (5, 0), a vp 1 vp imaju (1, 1).

Iz toga mozemo vidjeti da pobjednik igre odgovara ocekivanim prosje¢nim rezultatima gdje

je konacan prosjecni rezultat:

H(v.)= 3+0+g= 1;p(v,)=5+5+1=376

Slika 3.7 Prosjecne nagrade u igri jednog poteza
U konacnici, kod igre od jednog poteza, u prosjeku je racionalan izbor uvijek izdati
protivnika. Nadalje, ako igru prosirimo na dva poteza, postoje 4 moguce strategije koje mozemo
oznaciti prema njihovim potezima: Ve, Vep » Vpel Vop
Obradom rezultata takvog turnira dobivamo sljedece: v = 24, v, = 36,

Vpe = 36, vpp = 48. Ako promatramo krajnje rezultate strategija kako broj rundi raste,
najuspjesnija ¢e uvijek biti “uvijek izdaj”, no moramo voditi racuna da te strategije funkcioniraju
samo u prostoru svih mogucih strategija te takav rezultat ne daje jasnu sliku o stvarnoj situaciji.
Kod ovakvog, statickog pristupa, strategije ne uzimaju u obzir poteze protivnika te se radi o
svojevrsnoj “Babilonskoj Knjiznici” koja medu mnostvom naizgled nasumic¢nih zapisa takoder

sadrzi i sve smislene.
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3.4. Lekcije za dizajn mreZe

S obzirom na Cinjenice iz prethodnih poglavlja ovog rada, potencijalna neuronska mreza za

rjeSavanje ZD bi trebala imati sljedece karakteristike:

* dovoljno velik meduspremnik koji sadrzi prethodne poteze protivnika
* meduspremnik inicijalno ispunjen pod pretpostavkom da su prethodni potezi protivnika
bili C
» ulaz koji sadrzi trenutni broj runde
» ulaz koji sadrzi broj bodova neuronske mreze
» izlaz koji sadrzi sljede¢i potez neuronske mreze — C ili D kao broj izmedu 0 1 1 (taj broj
moZzemo smatrati vjerojatnoScu isplativosti izdaje)
e alternativno, tri izlaza od kojih prva dva predvidaju sljedeci potez protivnika dok
tre¢i daje optimalan potez neuronske mreze

* dovoljno velik broj skrivenih slojeva koji bi enkapsulirali kompleksnost zadatka

Vrijednost C i D je potrebno pretvoriti u binarni oblik gdje je C=0, a D=1 §to moZemo
smatrati vjerojatnoscu izdaje. Vrijednost meduspremnika je uvijek cjelobrojna jer se radi o
konkretnom proSlom dogadaju (vjerojatnost dogadaja koji se dogodio je 100%, dok je
vjerojatnost dogadaja koji se nije 0%). Isto ne vrijedi za izlaze neuronske mreZe koji mogu
poprimiti raspon vrijednosti izmedu 0 1 1 Sto predstavlja prostor vjerojatnosti buduc¢ih dogadaja.

Takoder, potrebno je odrediti niz strategija za trening i optimizaciju. ZD podrazumijeva da
svaki protivnik ima iza sebe neku strategiju, u krajnju ruku strategija koja nasumic¢no bira
sljede¢i potez. Vazno je naglasiti da je prostor strategija jasno definiran za poznat broj rundi
Cistim izlistavanjem binarnih izbora, dok je cilj razviti strategiju gdje je taj broj nepoznat te
potencijalno velik. U slu¢ajevima gdje je broj rundi poznat, najbolja je strategija “uvijek izdaj” s
obzirom na to da protivnici nemaju razloga suradivati prije toga. Iz tog razloga dolazi do

rekurzije gdje protivnici znaju koji je protivnikov potez u zadnjoj rundi.
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Slika 3.8 Dijagram neuronske mreze
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4. Implementacija ZD u Python-u

Klasa PrisonersDilemma u game.py implementira iterativhu igru Dileme zatvorenika, gdje
dva igraca kroz viSe rundi donose odluke hoce li suradivati (C) ili izdati (D). Ova klasa pruza
osnovnu strukturu za pokretanje simulacije, definiranje povijesti igre, pra¢enje bodova i

upravljanje ishodima svake runde na temelju unaprijed definirane matrice nagrade.

4.1. Inicijalizacija igre i matrica nagrade

U konstruktoru klase definirana je matrica nagrade koja sadrzi isplate za sve moguce
kombinacije poteza dvaju igraca. Inicijalizacija igre takoder ukljucuje varijablu history koja prati

povijest poteza te total scores koja biljezi ukupne bodove za svakog igraca.

class PrisonersDilemma:
def init (self):
# Payoff matrix for the Prisoner's Dilemma

self.payoff matrix = {

(rer, ret) s (3, 3),
(r¢', 'D'): (0, 5),
(rp', '¢'): (5, 0),
(‘D', 'D'): (1, 1)
}
self . history = []

self.total scores = {'Player 1': 0, 'Player 2': 0}

Kod 4.1 Klasa PrisonersDilemma — matrica nagrada, povijest i bodovi
Matrica nagrade odreduje ishode svake runde igre. Na primjer, ako oba igraca suraduju, svaki

igra¢ dobije po 3 boda. Ako jedan igra¢ izda, a drugi suraduje, izdajnik dobiva 5 bodova, dok

suradnik dobiva 0.
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4.2.

Igranje visSe rundi i povijest igre

Metoda play game pokrece cijelu simulaciju igre za odredeni broj rundi. Unutar svakog

kruga, agenti donose svoje poteze pozivom na funkciju make move, a nakon §to se potezi

donesu, poziva se metoda play round koja simulira tu rundu, dodjeljujuci nagrade igra¢ima na

temelju njihovih poteza.

def play game(self, num rounds, playerl, player2):

self . history = []

self.total scores = {'Player 1': 0, 'Player 2': 0}

for  in range(num rounds) :

history = self.get history()
movel = playerl.make move (history, 1)
move2 = player2.make move (history, 0)

payoffl, payoff2 = self.play round(movel, move2)

history = self.get history()

print ("\nGame History:")

for round num, (movel, move2, payoff) in enumerate (history,

start=1) :

print (£"Round {round num}: \n\tPlayer 1 move: {movel},

\n\tPlayer 2 move: {move2}, \nPayoff: {payoff}\n")

total scores = self.get total scores()

print ("\nTotal Scores:")

for player, score in total scores.items():

print (£"{player}: {score}")

Kod 4.2 Klasa PrisonersDilemma — metoda koja pokrece igru

U svakom krugu:

igraci donose svoje odluke na temelju povijesti poteza, koju dohvaca funkcija get history.
zatim se poziva funkcija play round, koja koristi matricu nagrade da izracuna isplatu za

oba igraca.

Nakon svake runde, povijest poteza i nagrada se azurira, ¢ime se omogucuje retrospektivna

analiza igre po zavrSetku simulacije.
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4.3. Simulacija pojedina¢ne runde

Metoda play round simulira jednu rundu igre Dileme zatvorenika. Ova metoda uzima poteze

oba igraca, primjenjuje matricu nagrade te azurira povijest igre i ukupne bodove.

def play round(self, movel, move2) :
payoff = self.payoff matrix[(movel, move2)]
self.history.append( (movel, move2, payoff))
self.total scores|['Player 1'] += payoff[0]
self.total scores['Player 2'] += payoff[1]

return payoff

Kod 4.3 Klasa PrisonersDilemma — metoda za jednu rundu igre

Ova metoda:

prvo dohvacéa odgovarajuce nagrade iz matrice na temelju poteza igraca (movel, move2).
» zatim azurira povijest igre (history), dodajuci trenutne poteze i njihove isplate.

» azurira ukupne bodove za oba igraca u varijabli total scores.

Na kraju svake runde, metoda vraca isplate (payoffs) kako bi omogucdila daljnju analizu ili

prilagodbu strategije od strane agenata.

4.4. Povijest i statistika igre
Dodatne metode unutar klase PrisonersDilemma omogucuju dohvacanje podataka o povijesti
igre 1 ukupnim rezultatima igraca:

def get history(self):

return self.history

Kod 4.4 Klasa PrisonersDilemma — metoda za dohvacanje povijesti igre

e get history - vraca povijest igre, ukljucuju¢i poteze igraca i njihove nagrade, Sto

omogucava retrospektivnu analizu ponaSanja agenata.
e get total scores - omogucuje pregled kona¢nih bodova nakon zavrsetka igre.

Ove metode su klju¢ne za evaluaciju uspjeha agenata tijekom simulacije, posebice kada se

koristi MLAgent koji se prilagodava na temelju prethodnih poteza i nagrada.
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4.5. Implementacija MLAgent-a

Jedan od klju¢nih elemenata u treniranju MLAgent-a jest funkcija nagrade, koja koristi
matricu nagrade za izraCunavanje isplata 1 prilagodbu modela tijekom simulacije. Funkcija
train_round iz klase PrisonersDilemma koristi se za pokretanje rundi i prikupljanje podataka

potrebnih za trening MLAgent-a.

def train_round (self, movel, move2) :

payoff = self.payoff matrix[(movel, move2)] return payoff

Kod 4.5 Klasa PrisonersDilemma — klasa za treniranje naspram igranje runde
MLAgent koristi ovu funkciju kako bi prikupljao podatke o nagradama tijekom svake runde.
Ove nagrade (payoff) potom se koriste za azuriranje modela agenta putem reinforcement learning
tehnika. funkcija train_round omogucuje agentu da trenira na temelju simuliranih igara, gdje na

temelju povijesti poteza agent uci kako maksimizirati svoj ukupni rezultat.

Primjerice, tijekom treninga, MLAgent ¢e koristiti isplate (nagrade) dobivene iz ove funkcije
kako bi prilagodio svoje neuronske mreze, minimaliziraju¢i funkciju gubitka i optimizirajuci
predvidanje najboljeg poteza u buduéim rundama. Svaka iteracija igre pruza povratnu
informaciju koja se koristi za prilagodbu modela kroz proces stohasti¢ke gradijentne optimizacije
(Adam optimizator). Funkcija gubitka je implementirana kao binarna unakrsna entropija (engl.

binary crossentropy).
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5. Generiranje podataka za trening

Za treniranje neuronske mreZe je uzeto par algoritamskih strategije protiv koje neuronska
mreza igra ZD. Na taj nacin su podaci za treniranje neuronske mreze generirani kao niz

enkodiranih poteza za svakog od igraca.

5.1. RandomAgent

RandomAgent donosi odluke nasumicno, bez analize proslih poteza ili uvida u ponasanje
protivnika. Njegova metoda make move koristi Pythonov modul random za izbor izmedu
suradnje 1 izdaje. Zbog potpuno nasumicne prirode, ovaj agent sluzi kao jednostavni bazni model

protiv kojeg se usporeduju naprednije strategije .

def make_move (self, history, opponent_id) :

return random.choice(['C', 'D'])

Kod 5.1 Klasa RandomAgent — glavna metoda

5.2. TitForTat

TitForTat agent implementira klasi¢nu strategiju "oko za oko". PoCinje suradnjom, a zatim u
svakom potezu oponaSa prethodni potez protivnika. Strategija je vrlo jednostavna, a u teoriji
igara se pokazuje kao ucinkovita jer potice dugoro¢nu kooperaciju. Medutim, agent je ranjiv na

strategije koje eksploatiraju kooperativne protivnike [4].

def make_move (self, history, opponent_id) :
if history:
self.last opponent move = history[-1] [opponent id]

return self.last opponent move

Kod 5.2 Klasa TitForlat — glavna metoda
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5.3. TitForTwoTats

TitForTwoTats strategija donosi odluku o izdaji tek nakoj dvije uzastopne izdaje protivnika.
Ova strategija omogucuje vecu toleranciju u odnosu na klasicnu TitForTat. Ako protivnik
povremeno izda, TitForTwoTats e 1 dalje ostati suradljiv, no ako izdaja postane uzastopna, agent
odgovara izdajom [4].

def make_move (self, history, opponent_id) :
if history and history[-1] [opponent id] == 'D':
self.defection count += 1
else:
self.defection count = 0

return 'D' if self.defection count >= 2 else 'C'

Kod 5.3 Klasa TitForTwoTats — glavna metoda

5.4. TatForTit

TatForTit je inverzija strategije TitForTat, gdje agent na suradnju odgovara izdajom, a na
izdaju suradnjom. Ova strategija je eksperimentalna, u praksi beskorisna te se koristi kao nacin
destabilizacije protivnika. Zbog ovakvog ponaSanja, Cesto rezultira niskim bodovima za oba

igraca.

def make_move (self, history, opponent_id) :
if history:
self.last opponent move = history[-1] [opponent id]

return 'D' if self.last opponent move == 'C' else 'C'

Kod 5.4 Klasa TatForTit — glavna metoda

5.5. JerkFace

JerkFace je agent koji stalno izdaje bez obzira na ponasanje protivnika. Ova jednostavna,
nefleksibilna strategija koristi se kako bi se testiralo ponasanje drugih agenata u najgorim

uvjetima.
def make_move (self, history, opponent_id): return 'D’

Kod 5.5 Klasa JerkFace — glavna metoda
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5.6. MotherTheresa

Nasuprot JerkFace agentu, MotherTheresa stalno suraduje bez obzira na ponaSanje
protivnika. Ova strategija simulira naivnog igraca koji se uvijek ponasa altruisticki, $to ga ¢ini

ranjivim na iskoriStavajuce protivnike.
def make_move (self, history, opponent_id) : return 'C'

Kod 5.6Klasa MotherTheresa — glavna metoda
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6. MLAgent i njegove karakteristike

MLAgent je agent koji koristi metode strojnog ucenja kako bi se prilagodio ponaSanju
protivnika 1 optimizirao vlastite poteze kroz iteracije igre. Razlika izmedu MLAgenta i prethodno
navedenih agenata je u njegovoj sposobnosti uc¢enja iz povijesti igre i prilagodavanja strategije na
temelju tog iskustva. Dok ostali agenti koriste fiksne ili deterministicke strategije, MLAgent

koristi podatke dobivene kroz interakcije kako bi se poboljSao i maksimizirao dugoroc¢ne isplate.

6.1. Struktura modela

MLAgent koristi neuronsku mrezu implementiranu u okviru TensorFlow biblioteke.
MreZa se sastoji od nekoliko slojeva koji obraduju povijest poteza iz prethodnih rundi i na

temelju te povijesti predvidaju optimalni potez za sljede¢u rundu.
Neuronska mreZa sastoji se od sljedecih slojeva:

* ulazni sloj (engl. input layer) — Ulazi u mrezu su 16 prethodnih poteza protivnika,

kodirani kao nizovi C i D. Ovi podaci se transformiraju u binarni oblik gdje je € =0 ,a

D =1 Ulazni potezi protivnika odgovaraju 16 ulaznih neurona. Ulazni sloj koristi ReLu
kao funkciju aktivacije.

» skriveni sloj (Hidden layer) — Mreza ima jedan skriveni sloj sa 32 neurona 1 koristi
ReLU kao funkciju aktivacije. Ovi slojevi uce nelinearne odnose izmedu povijesti poteza
1 budu¢ih odluka.

* izlazni sloj (Output layer) — Izlaz je binarna vrijednost koja predvida hoce li agent
suradivati ili izdati u sljede¢oj rundi. Funkcija aktivacije izlaznog sloja je sigmoidna,

koja daje vrijednost izmedu 0 i 1. Ako je izlaz veéi od 0.5, agent izdaje inace, suraduje.

Model je treniran pomoc¢u Adam optimizatora, a Koristi binary crossentropy kao funkciju
gubitka. Ovi algoritmi omogucuju mrezi da azurira teZine na temelju podataka prikupljenih

tijekom igre, poboljsavajuéi time sposobnost donosenja odluka.

6.2. Trening i adaptacija

MLAgent se trenira kroz samostalno igranje protiv. RandomAgent, TitForTat,
TitForTwoTats, TatForTit, JerkFace i MotherTheresa strategija, Sto mu omogucuje da prepozna
obrasce u protivnikovom ponaSanju i prilagodi vlastitu strategiju. Tijekom svakog ciklusa

treninga, agent se suocava s razlic¢itim strategijama i na temelju rezultata poboljsava svoj model.
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Kljuéni elementi treninga su:

e epochs — agent igra vise iteracija igara (epoha) kako bi naucio optimalne poteze, gdje
svaka epoha predstavlja jedan kompletan ciklus treninga tijekom kojeg agent analizira

podatke iz igre, azurira svoj model i zatim se evaluira

e rounds per game — u svakoj igri agent se susrece s viSe rundi, prilikom ¢ega prikuplja
podatke o ponasanju protivnika gdje svaka runda pridonosi trenaznom skupu podataka za

poboljsanje modela

e games per epoch — agent odigrava viSe igara unutar svake epohe kako bi naucio razlicite

obrasce ponasanja

Treniranje je provedeno nasumi¢nim odabirom jedne od protivnickih strategija te

simulacijom igre kroz 200 rundi, kroz 10 epoha s jednom igrom po epohi.

for x in range (10) :

opponent = random.choice (opponents)

player.train(
game=PrisonersDilemma (player, opponent),
path="E:\workspace\prisoners dilemma\ml agent model.h5",
opponent=opponent,
epochs=10,
games_per_ epoch=1,

num_rounds=200

Kod 6.1 main.py — trening
Unutar svake runde, MLAgent koristi funkciju make move, koja se oslanja na predvidanje
njegove neuronske mreze. Model procjenjuje povijest poteza, predvida sljedeci potez protivnika i

na temelju te predikcije odabire vlastiti potez.

def make move (self, history, opponent id):
opponent moves = [move[opponent id]
for move in historyl[-self.input size:]]
encoded moves = self.encode moves (opponent moves)
prediction = self.model.predict (np.array ([encoded moves]),
verbose=0) [0] [0]

return 'D' if prediction > 0.5 else 'C!
Kod 6.2 Klasa MLAgent — glavna metoda
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Agent koristi povijest poteza iz prethodnih rundi kako bi predvidio sljedeci potez protivnika.
Potezi su kodirani u binarni niz (€ =0, D =1) prije nego $to se proslijede neuronskoj mreZi.

Model predvida vjerojatnost sljedeceg poteza protivnika te ako je predikcija veca od 0.5, agent ¢e

1zdati; inaCe ¢e suradivati.

6.3. Procjena ucinkovitosti

Kako bi se procijenila uc¢inkovitost MLAgenta, agent je odigrao ZD sa svakim od protivnika
kao 1 protiv sebe samog. Simulacija je provedena dva puta, prva igra je trajala 100 rundi, a druga

500.

6.4. Sposobnost ucenja i dugoro¢na optimizacija

Kljuéna prednost MLAgenta nad ostalim agentima jest njegova sposobnost dugorocnog
prilagodavanja. Dok se TitForTat i ostale deterministi¢ke strategije oslanjaju na fiksna pravila,
MLAgent stalno azurira svoje ponasanje. Kako igre napreduju, agent moze prepoznati sloZenije

obrasce eksploatacije protivnika te se prilagoditi u cilju maksimiziranja bodova.

Primjena tehnika strojnog ucenja omoguc¢ava MLAgentu da simulira sofisticirane strategije
koje se prilagodavaju dinami¢nim uvjetima igre. Ova sposobnost kontinuirane prilagodbe klju¢no
Jje obiljezje modernih ML sustava, koji nadilaze ogranic¢enja tradicionalnih algoritama u domeni

teorije igara.
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7. Rezultati simulacija

U nastavku se nalaze tablice rezultata simulacija igara odigranih u svrhu evaluacije
MLAgent-a. Rezultati su dobiveni simulacijom zatvorenikove dileme MLAgenta i strategija

koriStenih za njegovo treniranje. Simulacija je odradena s 100 rundi po igri kao i 500 rundi po

igri.

Stupci predstavljaju bodove dobivene primjenom matrice nagrada na poteze protivnika, koje
je odredena strategija dobila dok se njeni protivnici nalaze u retcima. Na dnu tablice je ukupan
zbroj bodova strategije. U slucajevima kad strategija igra sama protiv sebe, ukupan rezultat obje
iteracije strategije je zbrojen i prepolovljen kako bi se dobio prosjek. Na taj nacin se dobiva
rezultat koji je usporediv sa ostalima (npr. ako TitForTat igra protiv sebe, obje iteracije dobiju

300 bodova tokom 100 rundi za pa ako se takav rezultat jednostavno zbroji on je duplo veci od

rezultata protiv slicnih strategija kao §to je TitForTwoTats).

Tablica 7.1 Rezultati simulacije ZD — 100 runda

MLAgent | RandomAgent | TitForTat | TitForTwoTats | TatForTit | JerkFace | MotherTheresa

MLAgent 300 58 300 300 9 104 300
RandomAgent 307 224 232 196 232 324 144
TitForTat 300 234 300 300 225 104 300
TitForTwoTats 300 321 300 300 280 108 300
TatForTit 489 231 225 180 200 496 3
JerkFace 99 50 99 98 1 100 0
MotherTheresa 300 402 300 300 498 500 300
UKupno: 2095 1520 1756 1674 1445 1736 1347
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Tablica 7.2 Rezultati simulacije ZD — 500 runda

MLAgent | RandomAgent | TitForTat | TitForTwoTats | TatForTit | JerkFace | MotherTheresa

MLAgent 1500 265 1500 1500 41 516 1500
RandomAgent 1496 1153.5 1142 913 1129 1448 780
TitForTat 1500 1117 1500 1500 1125 504 1500
TitForTwoTats 1500 1582 1500 1500 1400 508 1500
TatForTit 2467 1169 1125 900 1000 2496 3
JerkFace 493 248 499 498 1 500 0
MotherTheresa 1500 1996 1500 1500 2498 2500 1500
UKkupno: 10456 7530.5 8766 8311 7194 8472 6783

Uoceno je da agenti temeljeni na fiksnim pravilima, poput TitForTat i TitForTwoTats,
uspjesno poticu kooperaciju u ponavljaju¢im interakcijama, no njihova inherentna ranjivost na
eksploataciju ukazuje na ogranicenja deterministickih strategija. Strategija TitForTat uvijek ima
isti ili slican rezultat strategije protivnika. Primjer ovakve ranjivosti su njihovi relativno slabi
rezultati protiv strategije TatForTit koja se u ovom slucaju moZe smatrati ,kingmaker*
strategijom. U testnom je okruzenju MLAgent pokazao uvjetnu sposobnost adaptacije na
testirane strategije. MLAgent se protiv dobronamjernih strategija sam ponasa kao dobronamjerna

strategija i u simulacijama nikad ne izdaje prvi.

MLAgent ima sli¢ne performanse u obje simulacije. Uoceno je da kada MLAgent igra protiv
dobronamjernih strategija obje strategije jednostavno suraduju. Rezultati takvih interakcija

donose oba protivnika 300 bodova u prvoj te 1500 bodova u drugoj simulaciji.

U simulacijama JerkFace 1 MotherTheresa predstavljaju ekstreme mogucéeg broja bodova.
JerkFace kao kompletno zlonamjerna strategija protiv MotherTheresa-e ostvaruje maksimum
bodova u obje simulacije (500 bodova u prvoj 1 2500 u drugoj) te protiv samog sebe ostvaruje
maksimalan broj bodova moguc¢ protiv strategije koja konzistentno izdaje (100 bodova u prvoj i
500 u drugoj simulaciji). Zanimljivo je takoder napomenuti da protiv strategija RandomAgent i
TatForTit, MLAgent ima sli¢an rezultat kao JerkFace, tj. poprima dinamicnije karakteristike koje

mu osiguravaju bolje performanse protiv istih u odnosu na TitForTat i TitForTwoTats.

MLAgent pokazao je najbolje ukupne rezultate u obje simulacije, ostvarivsi 2095 bodova u
100 rundi 1 10456 bodova u 500 rundi. Njegova sposobnost adaptacije i ucenja iz ponasanja

protivnika omogu¢ava mu da postigne visoke rezultate protiv nepredvidivih strategija, kao §to su
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TatForTit 1 RandomAgent. Ipak, moze imati poteSkoce u potpunom iskoriStavanju naivnih

strategija poput MotherTheresa-e zbog nevoljkosti da prvi izda.

TitForTat se pokazao kao druga najbolja strategija, ostvarivsi 1756 bodova u 100 rundi i 8766
bodova u 500 rundi. Ova strategija je stabilna i pouzdana u poticanju dugoro¢ne suradnje i
ostvaruje visoke rezultate protiv suradnickih strategija. Medutim, ranjiva je na eksploataciju od
strane strategija koje koriste njenu suradniC¢ku prirodu, poput TatForTit-a. TitForTwoTats
ostvaruje sli¢ne, te malo slabije rezultate kao TitForTat, s 1674 boda u 100 rundi i 8311 bodova u

500 rundi.

JerkFace je ostvario solidne rezultate, s 1736 bodova u 100 rundi i 8472 boda u 500 rundi.
Ova strategija uspjesno eksploatira protivnike koji ne uzvracaju izdaju, poput MotherTheresa-e,

ali gubi bodove protiv strategija koje se brzo prilagodavaju 1 reagiraju na izdaje, kao Sto su

TitForTat i MLAgent.

TatForTit je postigao prosjecne rezultate, s 1445 bodova u 100 rundi i 7194 boda u 500 rundi.
Ova strategija djeluje kao "kingmaker" jer destabilizira 1 mijenja dinamiku turnira, ali Cesto
donosi lose rezultate zbog svoje nepredvidive prirode, osobito protiv strategija koje poticu

suradnju.

MotherTheresa je imala najnize rezultate, ostvarivsi 1347 bodova u 100 rundi 1 6783 boda u
500 rundi. Ova strategija najbolje se ponasa protiv onih koji poticu suradnju, ali je ekstremno

ranjiva na strategije koje iskoriStavaju njenu konstantnu suradnju, poput JerkFace-a i TatForTit-a.

RandomAgent imao je srednje rezultate, ostvarivsi 1520 bodova u 100 rundi i 7530.5 bodova
u 500 rundi. Njegova nasumicnost ¢ini ga nepredvidivim, §to ponekad rezultira dobrim ishodima
protiv strateskih protivnika. Medutim, njegova nedosljednost ¢ini ga inferiornim protiv strategija

koje bolje reagiraju na obrasce.

Detaljna analiza povijesti igre MLAgent-a u budu¢im istrazivanjima ima potencijal donoSenja

boljih statickih strategija kao i1 pruzanje boljeg uvida u optimalne strategije ZD.
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8. Zakljucak

Zatvorenikova dilema je kompleksan problem s nizom parametara koje je potrebno uzeti u
obzir prilikom dizajna strategije, unato¢ svojoj naizglednoj jednostavnosti. Razvijanje neuronske
mreze za rjeSavanje ovog problema u sebi sadrzi niz izazova u svim stadijima razvijanja takve
mreze. Potrebno je nadi te optimizirati parametre ulaznog sloja kao S§to su veli¢ina ulaznog

meduspremnika te njegovu ovisnost o broju rundi.

U ovom radu analizirane su implementacije razli¢itih agenata u Dilemi zatvorenika, s
posebnim naglaskom na razvoj i primjenu MLAgent-a, koji koristi metode strojnog ucenja za
optimizaciju donoSenja odluka. Kroz analizu agentne strategije, razlike u ponasanju medu
klasicnim 1 naprednim agentima, kao i primjenu matrice nagrade unutar igre, postavljena su
vazna pitanja o prirodi medusobne suradnje 1 konkurencije u dinami¢nim okruZzenjima. Takova
analiza bi eliminirala ili u krajnju ruku umanjila ljudsku pristranost o donoSenju odluka 1

zakljucaka na temelju ekstrema izmedu “dobronamjernih” i “zlobnih” strategija[7].

Prema rezultatima simulacijama, MLAgent osvaja prvo mjesto dok su strategije TitForTat i
RandomAgent na udaljenom drugom i tre¢em mjestu. Razlika u broju bodova MLAgent-a u
odnosu na ostale strategije se sastoji od brze adaptacije i promjene ponaSanja strategije nakon
prve izdaje njegovog protivnika §to mu daje prednost u odnosu na staticke strategije kao Sto su
JerFace 1 TatForTit. Takoder, MLAgent protiv strategije RandomAgent postize veoma slicne
bodove kao one postignute suradnjom sa “dobronamjernim” strategijama dok je rezultat

RandomAgent-a protiv “dobronamjernih” strategija relativno nizak za oba protivnika.

Strategija TatForTit se u simulacijama ponasa u skladu s ocekivanjima te djeluje kao
“kingmaker” strategija zbog svoje nestabilnosti. Ona sama ne osvaja dobar rezultat, nego
smanjuje rezultat ‘“dobronamjernih” strategija kao S§to su TitForTat, TitForTwoTats 1

MotherTheresa.

Treniranje bi bilo pozeljno obaviti kroz niz duljina rundi po igri kako bi se smanjio utjecaj
duljine runde na ishod igre. Dodatna istrazivanja su potrebna kako bi se smanjio utjecaj duljine
igre na performanse strategija, s ponovljenim simulacijama i dodatnim treniranjem i
uklju¢ivanjem veceg broja statickih strategija kako bi se dobio Siri statisticki pregled rezultata te

na temelju istih donijeli snazniji zakljucci o performansama MLAgent strategije.

Rezultati ovog rada ukazuju na postojanje strategije koja je sposobna dinamicki prilagoditi
svoje ponasanje ovisno o protivniku te nadmasiti klasi¢ne algoritamske strategije u njihovoj

ucinkovitosti. Nadalje, ovi nalazi doprinose razumijevanju slozenih strategija u teoriji igara i
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pruzaju osnove za daljnja istrazivanja u podru¢ju umjetne inteligencije i strojnog ucenja. Buduce
istrazivacke inicijative mogle bi istraziti primjenu slicnih modela u sloZenijim dinamickim
okruzenjima, ukljucujuéi simulacije u stvarnom svijetu, gdje se strategije i odluke ¢esto moraju

prilagodavati promjenjivim uvjetima i nepredvidivim ponaSanjima drugih sudionika.

Konac¢no, integracija metoda strojnog ucenja s teorijom igara otvara nove horizonte za razvoj
inteligentnih agenata, koji mogu ucinkovito suradivati ili konkurirati u raznim druStvenim i
ekonomskim kontekstima, pruzaju¢i alate za analizu i modeliranje sloZenih interakcija u

stvarnom svijetu.
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Popis slika

Slika 1.1 Primjer matrice poteza u kojoj retci predstavljaju poteze pojedinog igraca
Slika 1.2 Vektori poteza

Slika 1.3 Matrica nagrada

Slika 1.4 Matrica igre s konkretnim vrijednostima nagrade

Slika 1.5 Matrica igre i definicja vektora nagrade

Slika 3.1 Meduspremink kao vektor

Slika 3.2 DOWNING-ov meduspremnik

Slika 3.3 Pascal-ova Oklada

Slika 3.4 Matrica nagrada i poteza — Modifikacija Pascal-ove oklade
Slika 3.5 Prosjek nagrade — C

Slika 3.6 Prosjek nagrade — D

Slika 3.7 Prosjecne nagrade u igri jednog poteza

Slika 3.8 Dijagram neuronske mreze
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Popis tablica

Tablica 7.1 Rezultati simulacije ZD — 100 runda
Tablica 7.2 Rezultati simulacije ZD — 500 runda
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Popis kodova

Kod 4.1 Klasa PrisonersDilemma — matrica nagrada, povijest i bodovi
Kod 4.2 Klasa PrisonersDilemma — metoda koja pokrece igru

Kod 4.3 Klasa PrisonersDilemma — metoda za jednu rundu igre

Kod 4.4 Klasa PrisonersDilemma — metoda za dohvacanje povijesti igre

Kod 4.5 Klasa PrisonersDilemma — klasa za treniranje naspram igranje runde

Kod 5.1 Klasa RandomAgent — glavna metoda
Kod 5.2 Klasa TitForTat — glavna metoda

Kod 5.3 Klasa TitForTwoTats — glavna metoda
Kod 5.4 Klasa TatForTit — glavna metoda

Kod 5.5 Klasa JerkFace — glavna metoda

Kod 5.6Klasa MotherTheresa — glavna metoda
Kod 6.1 main.py — trening

Kod 6.2 Klasa MLAgent — glavna metoda
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Prilozi

Link na github repozitorij: https://github.com/lfkovacic/prisoners dilemma

Upute za postavljanje tensorflow okoline: https://www.tensorflow.org/tutorials
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Sveuciliste
Sjever

SVEUEILIETE
EIEWEM

IZJAVA O AUTORSTVU

Zavrini/diplomski/specijalistifk rad iskljucive je antorske djelo studenta koji je 15t izradio
te student odgovara zz istinitost, izvornost i ispravnost teksta rada. U radu se ne smiju
lroristiti dijelevi tudih radova (knjiga, clanaka, deltorslih disertacija, magistarskih radewa,
lZvora s interneta, 1 drugih izvera) bez navodenjz izvora 1 autera navedenih radova. Svi
dijelovi tudih radova moraju biti pravilno navedeni i citirani. Dijelovi tudih radova koji nisn
pravilnng citivani, smatraju e plagijatom, odnosno nezakomitim  prisvajanjem  tndeg
znanstvenog ili straénoga rada. Sukladno navedenom studenti su duZni potpisati izjaw o
aulorsivu rada.

a, Gt i (ime i prezime) pod punom moralnom,
materijalnom i kaznenom odgovornoséu, izjavljujem da sam iskljuéivi autor/ica
zavrsnog/diplomskog/specijalistickog (obrisati nepotrebno) rada pod naslovom

Pz ek stofieg Usenjs et terenkove dlsme Korstriem menaspgacercy {upisati naslov) te da u
navedenom radu nisu na nedozvoljeni nadin (bez pravilnog citiranja) koristeni
dijelovi mdih radaova.

Student/ica:
(upisati ime | prezime)

[—- R ¥ ¥ovaiid
(vlastoruéni potpis)

Suldadno élanku 58. 59. i 61 Zakona o visckem obrazovanju i znanstvenoj djelamnosti
zavrine/diplomske/specijalisticke radove sveufilifta su duzna objavit: u roku od 30 dana od
dana obrzne na narionsinom repozitoriju 0dnosno repozitoriju visokog neilista.

Bukladno élanku 111. Eakona o autorskom prava @ srodnim pravima student se ne moZe
protiviti da se njegov zavrsni rad stvoren na bilo kojem studiju na visokom uéilistu uéini
dostmpnim jamosti na odgovarajuéoj javnoj mregnoj bazi svendiliSne knjizmice, knjiZnice
sastavnice sveufilista, njiznice velenéilista i wisoke Skole i/ili na jovno; mreZnoj bazi
ravring radove Macivnalne | sveuéilSne kojiinive subladno zakonu hojim se uredwje
umjetniéka djelatmost i visoko obrazovanje.
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